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Ozetge: Yapay Sinir Aglar1 (YSA), matematik ve miihendislik problemlerinin ¢oziimiinde sik¢a kullanilmaktadur.
YSA, canlilarmn beyin sinir hiicresinden esinlenerek ortaya atilan ve bir ya da birden fazla néronun belirli disiplin
cercevesinde bir gorevi yerine getirmesini saglayan matematiksel modeldir. YSA’larin egitimi asamasinda
probleme gore degisebilen gizli katman sayisi, agirliklar, o6grenme katsayist ve daha birgok parametre
kullanilmaktadir. Bu ¢alismada, Karci Sinir Ag1 (Karct Neural Network -Karci NN) olarak adlandirilan ve
YSA’nin 6grenmesi agamasinda kullanilan 6grenme katsayisinin kullanimi yerine kesir dereceli tiirev kullanilan
yeni bir hesaplama yontemi kullanilmistir. Karci NN yontemiyle yapilan deneysel ¢alismalar sonucunda, dzellikle
alfa parametresinin 1.4 degeri i¢in hata oraninin % 0.019 olarak 6l¢iildiigii basarili sonuglar elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Yapay Sinir Aglar1, Ogrenme Katsayisi, Karct NN.

Abstract: Artificial Neural Networks (ANNSs) are frequently used in solving mathematical and engineering
problems. ANN is a mathematical model inspired by the brain nerve cell of living things and enables one or more
neurons to perform a task within the framework of a specific discipline. During the training of ANNs, the number
of hidden layers, weights, learning coefficients, and many other parameters that can change according to the
problem are used. In this study, a new calculation method called Karci Neural Network (Karct NN) and which
uses fractional derivatives instead of the learning coefficient used in the learning phase of ANN, was used. As a
result of the experimental studies carried out with the Karci NN method, successful results were obtained,
especially for the 1.4 value of the alpha parameter, where the error rate was measured as 0.019%.
Keywords: Artificial Neural Networks, Learning Coefficient, Karct NN.

1. Giris

Giinlimiizde teknolojinin biiyiik bir hizla gelismekte olmasindan dolayr birgok bilgi elektronik ortama
aktarilmakta, bircok probleme bilgisayar destekli ¢6ziimler aranmakta, verilerin ve problemlerin biiyiikliigiinden
ve karmagikligindan dolay1 insan beyninin islem hacmi artik yetersiz kalmaktadir. Bilgisayar destekli sistemlere,
insan beyni gibi diisiinebilme yetenegini kazandirma fikri uzun siiredir uygulanmaya c¢aligilmaktadir.

Tarihte bilinen ilk YSA ¢alismasini, McCulloch ve Pitts 1943 yilinda, yapay sinir hiicrelerini elektrik devreleri
lizerine tasarlamakla gergeklestirmislerdir (McCulloch ve Pitts, 1943). Boylece, her tiirlii mantiksal ifadenin
matematiksel olarak ifade edilebilecegini gostermislerdir.

1958’de Rosenblatt tarafindan perceptron (algilayici) adi verilen tek hiicreli bir yapay sinir ag1 tasarlanmisgtir.
Perceptron, biyolojik tek bir néronun matematiksel modellenmesidir. Perceptron, belli girdi degerlerine karsilik
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cikt1 degeri treterek simiflandirma ve tahmin problemlerinin ¢oziimiinde kullanmilan tek katmanli bir YSA’dir
(Rosenblatt, 1958). Bir perceptron, giris degerleri, agirliklar, girig degerleri ile agirliklarin ¢arpiminin toplami ve
aktivasyon fonksiyonundan olugmaktadir. Tek dogru ile ayrilabilen problemlerin ¢dziimiinde kullanilmaktadir.
Tek dogru ile ayrilabilen problemlere dogrusal problemler, tek dogru ile ayrilamayan daha karmagsik problemlere
de dogrusal olmayan problemler denir. Bazi basit problemlerde (dogrusal problemlerde) tek noéron igeren
perceptronlar ¢oziim iretebilse de gercek hayattaki ¢ogu problem (dogrusal olmayan problemler) i¢in girdi
katmani, gizli katman ve ¢ikt1 katmani olmak iizere {i¢ ya da birden fazla girdi katmandan olusan ¢ok katmanli
algilayicilara ihtiyag duyulmaktadir. Giiniimiizde ¢ok katmanli algilayici kavrami yerine YSA kavrami yaygin
olarak kullanilmaktadir.

1980°1i yillarda YSA’larin egitimi igin geri yayilim algoritmasi kullanilmigtir. Ancak, YSA’lar gerekli
donanim ve yazilim eksiklerinden dolayi 2000°1i yillara kadar yayginlagamamugtir. 2000°1i y1llara gelindiginde ise
bilgisayar teknolojilerindeki gelismelerin sagladigi imkanlarla Yapay Sinir Aglari teknolojisinde biiyiik gelismeler
goriilmektedir. Giinimiizde simiflandirma ve tahmin problemlerinde yaygm olarak kullanilmaktadir (Akcan,
Kartal, 2021).

Motivasyon: Klasik YSA problemlerinin ¢oziimiinde, agmn egitiminde kullanilan &grenme katsayist
parametresi yerine kesir dereceli tirev kullanilan KARCI NN adi verilen yeni bir yontem 6nerilmistir.

2. Yapay Sinir Aglari

Yapay Sinir Aglari, Yapay Zeka kavrami altinda incelenen, bu konuya ilgi duyan arastirmacilarin ilgisini
¢cekmeyi basarmistir. Yapay Sinir Aglar (Artifical Neural Network - ANN) veya basit kullanimi ile Sinir Aglari
(Hardesty, 2017), hayvan beynindeki biyolojik sinir aglarindan ilham alan bilgi islem sistemleridir (Yang, 2014).
Biyolojik bir beyinde néron denilen sinir hiicrelerine karsilik Yapay Sinir Aglarinda yapay sinir hiicreleri
bulunmaktadir. Yapay sinir hiicreleri, miihendislikte islem elamanlar: olarak da adlandirilmaktadir (Karc1,2015).

Genel anlamda YSA, bir problemi ¢6zebilmek igin beyin sinir hiicresini basit bir sekilde taklit eden ¢aligsma
yapisina sahip bir yap1 olarak tanimlanabilir. Beynin ¢alisma sekline uygun olarak girdi olarak gelen sinyallerin
(verinin) belli bir diizende birbirine bagli yapay néronlardan gegerek bilgiye ulagsmay1 saglamaktadir(Ataseven,
2007).

Yapay sinir aglar1 6grenme fonksiyonunu gergeklestiren, adaptif olan elemanlarin paralel baglanmasiyla ortaya
¢ikan aglardir. Bu aglar, birbirine agirlikli baglantilar araciligiyla bagh néronlardan olusmaktadir, yani néronlar
arasindaki her baglantinin bir agirhk degeri vardir. Ogrenme, baglanti agirhklarinin giincellenmesi ile
gerceklesmektedir (Oztemel, 2003; Anonim, 2022). Agirliklar, referans deger ile YSA ¢iktis1 arasindaki hata
miktaria gore geri yayilim yolu ile egitilerek degistirilmektedir (Oztemel, 2003).

Sekil 1 ve Sekil 2’de Yapay Sinir Aglarimin en yalin hali ve matematiksel modeli gosterilmektedir.
Matematiksel modelde goriildigii gibi temel bir YSA, girdiler, gizli katmanda bulunan néronlar, agirliklar,
toplama fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve ¢iktilardan olusmaktadir.

Sekil 1. Temel YSA Ornegi (Piskin, 2022)

Girdi katmani, disaridan girdileri alan néronlari igerir. Bu katmanda sinir agina verilecek degerler
sayisallagtirilir. Bu girdi degerleri, rastgele iiretilen ve daha sonra ¢6ziime yaklastiracak degerler verilen agirliklar
ile ¢arpilarak sonraki katmana, yani gizli katmana iletilmektedir. Burada baska islem yapilmadigindan baz
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aragtirmalarda girdi katmami bir katman olarak degerlendirilmemektedir. Cikt1 katmani ise yapay sinir agindan
istenen ¢ikis bilgisinin veya etiket olarak hesaplan ¢iktilar1 digar1 ileten noronlarin bulundugu katmandir. Gizli
katman olarak nitelenen kisim probleme gére birden fazla katmana sahip olabilmektedir. Gizli katman bir den
fazla nérondan olusabilmekte ve bu néronlarin hepsi diger katmanlar ile iletisim halindedir. Birgok YSA’da, gizli
katmandaki bir néron sadece bir 6nceki katmanin tiim noronlarindan sinyal (sayisal deger) almaktadir. Her bir
noron, kendisine gelen noronun degeri ile 0 nérona ait agirhik degerlerini garpip belli bir aktivasyon
fonksiyonundan gegirdikten sonra kendinden sonraki katmana iletmektedir. Girdi katmanindan ¢ikti katmanina
dogru yapilan bu islemler dizisine ileri besleme denmektedir (Anderson, McNeill,1992; Ergiir, 2007). Her
katmanin sadece kendinden sonraki katmana baglantisi bulunmaktadir.

YSA’lar1, yapisina veya kullandigi 6grenme algoritmalarina gore siiflandirmak miimkiindiir. YSA'da girdi
katmanindan ¢ikt1 katmanina dogru yapilan ve yukarida tanimlanan islemler dizisine ileri besleme (feed forward);
Ogrenmeyi arttirmak veya bulunan c¢ikti degerini beklenen degere yaklastirmak icin yapilacak deger
giincellemelerini elde etmek i¢in ¢ikti katmanindan girdi katmanina dogru yapilan islemlere ise Sekil 3'te temel
algoritmasi gosterilen geri besleme (feedback, recurrent) islemi denirileri beslemeli YSA'da katmanl yapi olark
diizenlenir ve bir katmandaki néronlar sadece kendinden sonraki katmana tizerinde agirliklar izerinden kendinden
sonraki katmana giris olarak iletilerek gizli katmanda islenip, ¢ikis katmanina yonlendirilir. Cikig katmaninda
aktivasyon fonksiyonundan gegirilerek agin ¢ikisi elde edilir (Ataseven, 2007).

Bir YSA'nin belli girdi degerlerine karsilik belli ¢ikti degerleri iiretmesine denetimli 6grenme, belli girdi
degerlerini ortak 6zelliklere gore (¢iktt degerleri belli degildir) kiimelendirmesine denetimsiz 6grenme denir.

Bir YSA'y1 olusturan her bir néron, kendisine gelen sinyalleri bir sonraki katmandaki yapay néronlara
iletmektedir. Biyolojik beyindeki sinyalin yapay sinir agindaki karsiligi ger¢ek bir sayidir. Her bir ndronun ¢iktist,

Sekil 2’de gosterildigi gibi girdilerin agirliklarla ¢arpiminin toplanmasi ve bu toplamm dogrusal olmayan bir
aktivasyon fonksiyondan gecirilmesiyle elde edilmekte ve bu ¢ikt1 sonraki néronlara iletilerek agin ileri beslemesi
yapilmaktadir.

Sekil 2. Temel YSA Hiicresi

Cikis degeri Y, (1) denkleminde gosterildigi gibi W agirlik degerleri ile X giris degerlerinin ¢arpimu seklinde
hesaplanmaktadir.

Y = f(WX + b) 1)

n, giris sayisi olarak ifade edilirse W ve X degerleri asagidaki gibi yazilabilmektedir.

W=W1,W2,W3,...,I/Vn
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X = X11X21X3!"'!Xn

Bu bilgiler (1) denkleminde yerine yazildiginda, (2) ve (3) denklemlerinde gosterildigi gibi Y’nin genel
formiilii hesaplanmaktadir.

n

A= YWX;+b veY = f(4) 2
i=1
Y = f(ij W.X; + b) ©))

Burada kullanilan f aktivasyon fonksiyonunu ifade etmektedir. Aktivasyon fonksiyonu, bir néronun ¢ikis
degeri iiretip tiretmeyecegine (aktif olup olmayacagina) karar vermek i¢in kullanilan bir fonksiyondur (Karakurt
ve Iseri, 2022). Ornegin; Step, Linear, Sigmoid ve Hiperbolik Tanjant, ReLu ve Swish ve daha birgok aktivasyon
fonksiyonu literatiirde yer almaktadir. Bu ¢aligmada ise, Sigmoid fonksiyonu kullanilmigtir. Sigmoid fonksiyonu,
0 ve 1 araliginda ¢ikis degeri tretmekte olup tiirevlenebilir bir fonksiyon oldugundan 6grenme islemlerinde
kullanilmaktadir (Anonim,2022). Matematiksel ifadesi, (4) denklemi ile gosterilmektedir.

1
1+e™X

Sigmoid(x) = 4

Ileri besleme islemi sonucunda elde edilen ¢iktimin gergek ikt miktarindan uzaklasma miktarimi dlgmek igin
bir hata degeri hesaplanir. Yapay sinir aglarinda diger bir kavram olan geri yayilim, hatay:1 azaltabilmek i¢in
agirliklar iizerinde giincelleme yapilabilmesine olanak sunmaktadir. Gradient Descent algoritmas: tiirev alarak,
hatanin lokal ya da global minimumunu bulabilmeyi saglamaktadir (Anonim, 2022a). Agin hata degeri, Sekil 3'te
gosterildigi gibi geriye dogru gonderilir ve her girdi degerinin agirligi bu hatadan pay alacak sekilde giincellenir.
Giincellenmis agirliklar kullanilarak ileri besleme islemleriyle tekrar ¢ikti degeri tiretilir. Bu islem, belli bir hata
toleransina ya da belli bir iterasyona (egitim tur sayisina) ulasincaya kadar devam eder.

Sekil 3. iki Girisli Bir Agda Geri Yayilim

J hata fonksiyonu olmak iizere W, giincellenmek istenirse;

aj _ 2] ov, a
9 _ 9] 9% ov ()

wy  av, dy ‘wy
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Denklem 5°te ifade edildigi gibi hesaplanmasi1 gerekmektedir ve agirlik giincellemesi
W, =W, — adW, (6)

Denklem 6°da belirtilen formiil ile yapilmaktadir. Bu giincelleme isleminde a katsayis1 6grenme katsayist olup
rastgele belirlenen bir parametredir. Bu parametrenin rastgele belirlenmesi 6grenme siirecine olumlu yénden mi
olumsuz yonden mi etkisi oldugu kesin olarak bilinmemektedir. Giiniimiizde bu parametrenin rastgele belirlenmesi
problem olmaktadir. Bu ¢alismada tanimi verilen agda kullanilmakta olan yeni {iretilen parametre rastgele
belirlenmemektedir ve tamamen sistemin 0 adimdaki hatanin kesir dereceli tiirev tammmindan gelmektedir. Bu
durum adaptif oldugunda daha olumlu sonuglari olmaktadir.

Yapay sinir aglar1 miihendislikte bir¢ok probleme basarili ¢6ziimler sunabilmektedir. Bir¢ok nérondan
meydana gelen YSA, herhangi bir néronun iglevsiz olmasi veya veri girdisinin eksikligine ragmen kendi kendine
ogrenebilmektedir. Eksik bilgi ile ¢alisabildigi gibi hata toleransina sahip olabilmektedir.

Bunlara ragmen kendi i¢inde dezavantajlara da sahip olabilmektedir. Cok sayida noéron ve agirlik
barindirdigindan ve ¢ok sayida agirlik sayilari ile islem yapmasindan dolayr donanima bagli olarak ¢oziim
tiretmekte ciddi zaman alabilmektedir. Her problem i¢in uygun ag yapisinin belirlenmesinde (gizli katman sayisi,
her bir gizli katmandaki noron sayisi, 6grenme katsayisi ve agirliklar) herhangi bir kural olmadigindan dolay: en
uygun ¢oziimii bulmak zaman alabilmektedir. YSA’lar sadece sayisal degerler ile calistigindan, ¢oziilecek
problemin YSA’ya sunumunda kesin kurallar olmadigindan, problemin aga sunulmasi agin performansini
dogrudan etkilemektedir. Agin ne zaman duracagi hakkinda belirgin bir yontem bulunmamaktadir. Hatanin belli
bir esik degerinin altina diigmesi veya belirlenen adim sayisi(iterasyon) Kadar islem yapilsa bile kesin kurallar
bulunmamaktadir (Ornegin: 10 bin adim olarak belirlenen bir YSA’da, bininci adimda ¢dziime ¢ok yaklasilnus
olabilir. Bu durumda geri kalan 9 bin adim, ag1 yormaktan baska bir sey yapmamaktadir.) (Mijwel, 2018).

Agdaki agirliklarin optimum araliklari, kullanilacak gizli katman sayis1 ve her bir katmandaki néron sayist, her
katmanda kullanilabilecek yanlilik (bias) degerinin kullanilip kullanilmayacagi veya kullamilacaksa hangi
araliklarda olmasi gerektigi, ayni sekilde O6grenme katsayisinin kullanilmasimin veya hangi aralikta en iyi

Ogrenmeyi saglayacagi gibi problemler YSA’da ¢6ziim veya iyilestirme bekleyen konularin basinda gelmektedir.
3. Kara Sinir Aglan

Karct Sinir Aglari, yapay sinir aglarinda giincelleme yaparken sistemden gelen veriyi kullanarak hesaplama
yapmakta olup kesir dereceli tirevden faydalanarak geri yayilim isleminde dolayisiyla agirliklarin
glincellenmesinde bir a 6grenme katsayisina ihtiyag duymadan hesaplama yapmaktadir. Kesir Dereceli Tiirev,
global modelleme igin kullanilmakta olup asagidaki gibi ifade edilmektedir. (Karci,2013; Karci, 2015a; Karci,
2015c; Karci, 2019)

fee = Eat i ¥

R, beklenen sonug degeri ; Z., bulunan deger olmak iizere hata hesaplanirken (8) denklemi ile ifade edilen
formiil kullanilmaktadir.

Hata = 11—1 él‘,l(R - Z.)? (8)

W, (1) agirligi Newton tiirevine gore giincellenecek olursa asagidaki baginti ile agirlik degisimi bulunur.

OHata _ OHata % 0z _l n _ _
S = ane oz awm = a2 R ™2 Ze (1= Z0)-Yac 9)

Kesir dereceli tiirev ile geri besleme i¢in agirligin degisim miktarini bulmak amaciyla klasik Newton tiirevinin

basina (Hata
RRANTZTEY

kullanilacaktir. Bu parametre her iterasyonda Hata ve agirlik degerine gore degismekte olup disaridan miidahaleye
gerek kalmamaktadir.

a—1
) carpan1 gelmektedir. Bu carpan tiirev tammindan gelmektedir ve 6grenme katsayisi yerine

x Hata (Hata)“‘l dHata (zc)“‘l aZc ( z )“‘1 9z
® w1\ z Yoz, ‘\z T8z T \wy(1) ToW, (1)
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__ Hata®! 9Hata z¢™' 9z, z%! 9z

z&™ 1 T ez, "z%71' 9z Twa(1)@1 T aw,(1)

_ a-1 9Hata 0Z 1 0z

= Hata™". 9Z; "0z "Wo(1)® 1" awy(1) (10)
elde edilmektedir.
W,(1) = W,(1) — D -5 (11)

w1

bulunmaktadir. Dg ifadesi Karc1 kesir dereceli tiirevi temsil etmektedir ve burada kullanilan @ parametresi tiirev
derecesi olup dgrenme katsayisi kadar olumsuz etkilere sahip olmadig1 yapilan uygulama ile gosterilmektedir.

W;(0,2) agirhigi Newton tiirevine gore giincellenecek olursa Denklem 12°deki bagmti ile agirlik degisimi
hesaplanmaktadir.

0Hata __ OHata 0Z; 0Z 09Y3¢ Y3

awy(02)  8Z. |9z Yz, dYz aw;(0,2)

= _%é(R —Z)Ze(1 = Z.). Wy(2).Yap. (1 — Yar). X (12)

Aymt agirhgin Karct Kesir dereceli tirev ile geri beslemesi Denklem 13’te belirtilen formiil ile
hesaplanmaktadir.

x _Hata (Hata)"“1 dHata (zc>“‘1 0Z, (z)“—l 0z (aysc)“‘l Y3 ( Y )“‘1 aYs
dz

“W.02)  \Z 0z, ‘\z Y..) ovs, \avi) av, \W,(0,2)) oW, (0,2)

_ Hata® ' 9Hata z&™' 9z, z% ' 9z Y& ! vz, vETL avs

z&Y 7 8z, Tze1T 9z Y&l ovse TYETLT avs Twy(0,2)971 7 9wy (0,2)

= Hata

a-1 OHata 8Z. dZ dYs 1 aYs (13)
"0z, "0z "0Ysc Avz Wy(0,2)%"17awy(0,2)

W,(0,2) = W, (0,2) — DK ae

% w,(0,2)

(14)

Agirlik giincellenmesi Denklem 12°de ifade edildigi gibi hesaplanmaktadir.
4. XOR Problemi

Calismanin bu kisminda geri yayithmli bir yapay sinir agi kullanilarak XOR problemi ¢ozilmistiir. XOR
problemi, dogrusal olmayan bir problemdir ve denetimli 6grenme yapan ¢ok katmanli yapay sinir aglari
kullanilarak ¢oziilebilmektedir. XOR kapisi ayni giris degerleri igin disiik (0) bir ¢ikti degeri ve farkl giris
degerleri igin yliksek (1) bir ¢ikt1 degeri tiretmektedir. XOR igin dogruluk tablosu, Tablo 1’de géosterildigi gibi X1
ve X2 giris degerlerine karsilik Y ¢ikt1 degerlerinin tiretilmesi ile elde edilmektedir.
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Tablo 1. Xor Dogruluk Tablosu

X1 X2 Y
0 0 0
0 1 1
1 0 1
1 1 0

XOR kapist i¢in olugturulan YSA modeli, Sekil 5’te gosterildigi gibi X1, X2 girdi noronlari, Y1,Y2, Y3 ile
Y4 ara katman néronlarini ve Y ¢iktt néronu olmak tizere 3 katmanli bir yapay sinir agi mimarisi tasarlanmigtir.

w1

Sekil 4. YSA Modeli

wa

Modellenen YSA'ya ait rastgele olusturulan agirlik degerleri Tablo 2’de gosterilmektedir.

Tablo 2. Modellenen Aga ait Agirlik Degerleri Tablosu

W1 W2
0.7079939 0.49332882 0.37309297 0.23193633
0.42064022 0.85487726 0.16101624 0.29147887
0.50529493 0.98083863 0.59775229 0.5756014
0.02408863 0.00595876 0.41439012 0.13920469

X1 ve X2 girig degerleri kullanilarak modellenen aglarin egitimi agamasinda egitim tur sayisi (iterasyon -
epoch) 20000 olarak ayarlanmustir.

4.1. Bulgular ve Tartisma:

Klasik NN yonteminde kullanilan Ogrenme Katsayis1 (Learning Rate — LR) degerleri ve Karci NN ydnteminde
kullanilan alfa degerleri i¢in aglarin tirettigi ¢iktt degerleri ve hata miktarlari Tablo 3 ile gosterilmektedir. LR=0.4
ve 0.6 degerleri i¢in Klasik NN yonteminde beklenen ¢ikt1 degerlerine daha yakin sonuglar tiretilirken alfa=0.4 ve
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0.6 degerlerinin kullanildigi Karct NN yonteminde, beklenen ¢ikti degerleri iiretilememistir. Hata degerlerine
bakildiginda da ~%2 ve ~%1 hata degerleriyle Klasik NN yonteminin ~%25 hata iireten Karci NN yénteminden
daha iyi ¢alistig1 goriilmektedir.

LR=0.8 degeri i¢in Klasik NN yonteminde hata degeri ~%1 ’e diiserken alfa=0.8 degeri i¢in Karct NN
yonteminde hata degeri ~%6'ya diismektedir.

LR=1.2 degeri i¢in Klasik NN yonteminde hata degeri ~%1 iken alfa=1.2 degeri igin Karci NN yonteminde
hata degeri ~%0.03 olarak dl¢iilmiistiir ve Karct NN yontemiyle elde edilen Y ¢iktilari, beklenen degerlere daha
iyi yakinsamaktadir. alfa=1.4 ve 1.6 degerlerinin kullanildigi Karct NN yonteminin ¢iktilari ile hata degerlerinin,
LR=1.4 ve 1.6 degerlerinin kullamldig1 Klasik NN yonteminin ¢iktilar ile hata degerlerinden daha iyi oldugu
goriilmektedir.

LR=1.8 ve alfa=1.8 i¢in her iki yontemin hata degerleri birbirine yakin olarak 6l¢tilmistiir.

Karci NN yonteminde alfa=1, alfa=2 degerleri i¢in ¢ikt1 degerleri iiretilememektedir. alfa=2.2 ve iizeri degerler
icin de istenmeyen hata ve sonug degerleri iretilmektedir. Klasik NN yonteminde de LR=4 ila LR= 5.8
araligindaki degerler ile LR=12 ila LR=60 araligindaki degerler i¢in ¢ikt1 iiretilememektedir. LR=6 ila LR=11.8
araligindaki degerler i¢in ¢ikt1 degerlerini Grettigi goriilmustiir.

Karct NN yontemi, Tablo 3'te goriildiigi gibi alfa= 0.8 ila alfa=1.8 araligindaki degerler igin beklenen ¢ikti
degerlerine Klasik NN yonteminden daha iyi yakinsamaktadir. Aymi aralikta, Karci NN yonteminin hata
degerlerinin Klasik NN yonteminin hata degerlerinden daha diisiik oldugu goriilmektedir.

Tablo 3. Klasik NN ve KarciNN Aglarmin Farkli Ogrenme Katsayilari ve Alfa Degerleri igin Urettigi Ciktilar ve
Hata Degerleri

Ogrenme
Katsayis1 ve Alfa X1 X2 Y_Klasik  Y_KarciNN Hata_Klasik Hata KarciNN
Degerleri
0 0 0.145 0.001
LR=0.4 0 1 0.851 1.0
0.02565125 0.24986965
Alfa=0.4 1 0 0.834 0.999
1 1 0.178 1.0
0 0 0.12 0.0
LR=0.6 0 1 0.875 0.0
0.01781402 0.25000052
Alfa=0.6 1 0 0.863 0.999
1 1 0.15 0.001
0 0 0.108 0.006
LR=0.8 0 1 0.887 0.993
0.01434217 0.06267135
Alfa=0.8 1 0 0.878 0.997
1 1 0.135 0.501
LR=12 0 0 0.093 0.004
0.01078577 0.00037029
Alfa=1.2 0 1 0.902 0.98
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0.894 0.981
0.117 0.026
0.088 0.004
LR=14 0.907 0.974
000973141  0.00019628
Alfa=1.4 0.9 0.993
0.112 0.004
0.085 0.053
LR=16 0.91 0.952
0.00896149  0.00174422
Alfa=1.6 0.905 0.959
0.107 0.012
0.082 0.114
LR=18 0.912 0.916
0.00847416  0.00988874
Alfa=1.8 0.908 0.889
0.104 0.084
0.085 0522
LR=22 0.9 0.474
0.00875406  0.2441756
Alfa=2.2 0.919 0.404
0.106 0.268
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5. Sonug¢

Yapilan ¢aligmada 6grenme katsayist kullanilmadan geri beslemeli yapay sinir aglarina bir ¢6ziim olarak kesir
dereceli tiirevin kullanilmasi 6ne siiriilmiistiir. Onerilen yontemin dogrulugunu ispatlamak igin XOR problemi ele
alinarak Kklasik yapay sinir aglar1 yontemi ve Karcit NN ile karsilagtirilmasi yapilmigtir. Sistemleri esit sartlarda
baslatmak i¢in her iki agin agirlik degerlerini ayn1 niimerik degerler alinmistir ve Kklasik yapay sinir agindaki
ogrenme katsayisi ile Karct NN’deki tiirevin kesir derecesi de aym degerler alinarak boylece her iki sistem esit
sartlarda ¢alistinlmigtir. Genel olarak ilgili tablo ve grafikler incelendiginde klasik yontem olan yapay sinir
aglarmdan Karci NN’in 0.8 ile 1.8 araligindaki tiirev derecesinde hem daha diisiik hata degeri hem de agin kisa
siirede egitilmesi bakimindan daha iyi performans degerleri elde edildigi gdzlemlenmistir. Ozellikle alfa
parametresinin 1.4 degeri i¢in hata oraninin % 0.019 olarak 6l¢iildiigii basarili sonuglar elde edilmistir.

Klasik yapay sinir aglarinda kullanilan 6grenme katsayisinin kiigiik bir deger verilmesi 6grenme siirecini
yavaslatmakta, biiylik deger verilmesi ise yerel ¢6ziimlere takilmasina neden olabilmektedir. Burada aga disaridan
miidahale edilmesini gerektirmektedir. Onerdigimiz yontem ise aga disaridan miidahaleyi degil agin kendi iginde
var olan degeri kullanarak hem ogrenme siirecini hem de ogrenme hizini arttirdigt  performans
degerlendirmelerinin yapilan deneysel ¢aligmalardan anlagilmaktadir.

Ayrica yapilan deneysel ¢alismalardan elde edilen basarima gore Karct NN’in yapay sinir ag1 ¢alismas: yapan
aragtirmacilar tarafindan klasik yapay sinir agi yerine kullanmay: tercih edecekleri bir yontem olacagina
inantyoruz.
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